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Бронхиальная астма является наиболее частым хроническим заболеванием у детей, в особенности 
в крупных городах с развитой промышленной базой. В 80 % случаев болезнь начинает проявлять себя у де-
тей в возрасте до 6 лет. Достаточно часто эта патология диагностируется некорректно, что приводит к непра-
вильному лечению. Таким образом, разработка различных программных средств, прогнозирующих вероят-
ность формирования бронхиальной астмы, для своевременного диагностирования, становится актуальной 
и востребованной. В статье, на основе аллергологических данных о 333200 пациентах, разработана модель 
классификации и прогнозирования вероятности возникновения бронхиальной астмы у детей раннего возрас-
та. Основой для классификации стал алгоритм «случайного леса». Для обучающего набора эксперименталь-
ным путём подобраны параметры классификатора. Максимальная точность достигается при 100 деревьях 
решений. Оптимизация обучающего набора и алгоритма позволила сбалансировать прогнозную эффектив-
ность. На стадии обучения точность составила 80 %, на тестовой выборке – 79 %, при этом степень веро-
ятности принадлежности к классу отдельно взятых точек достигала 85 %. «Случайный лес» доказал свою 
применимость на выбранном наборе данных, однако алгоритм требователен к вычислительным ресурсам.
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Bronchial asthma is the most common chronic disease in children, especially in industrial agglomerations. In 
80 % of cases, the disease begins before the age of 6 years. Often this pathology is diagnosed incorrectly and this 
leads to improper medical treatment. Therefore, various software tools development for prediction of bronchial 
asthma formation probability, for timely diagnosis, it is very actual. Based on allergological data of 333200 
patients, the article developed a model for classifying and predicting the likelihood of bronchial asthma in young 
children. The classification was based on the random forest algorithm. For the training set classifier parameters 
were experimentally selected. Maximum accuracy is achieved with 100 decision trees. Optimization of the training 
set and algorithm allowed balancing predictive efficiency. At the training stage, the accuracy was 80 %, on the test 
sample – 79 %, while the probability of belonging to the class of individual points reached 85 %. «Random Forest» 
proved its applicability with the selected data set, however the algorithm is demanding on computing resources.
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Медицина является одной из перспек-
тивных областей для внедрения искус-
ственного интеллекта. В [1] отмечается, 
что методы машинного обучения предо-
ставляют широкие возможности в прогно-
зировании рисков формирования различ-
ных заболеваний.

В работе [2] проанализировано приме-
нение методов машинного обучения в про-
блеме детской астмы. Авторы отмечают, что 
анализ данных, основанный на алгоритмах 
машинного обучения, облегчает обнаруже-
ние скрытых структур в больших данных 
системы здравоохранения. Проведенные 
исследования позволили получить важные 
сведения о механизмах предотвращения 
и профилактики заболеваний, связанных 
с астмой.

Методы и алгоритмы машинного обу-
чения также могут применяться в решении 
самых разных диагностических и реабили-
тационных медицинских задач. Например, 
в работе [3] авторы используют параллель-
ные вычисления для высоконагруженных 
алгоритмов распознавания жестов. Одно-
временно глубокие нейронные сети находят 
свое применение в этой же области, пример 
этого показан в [4]. В работе [5] рассказы-
вается о создании полноценной автоматизи-
рованной системы для облегчения социали-
зации людей с нарушениями слуха.

Бронхиальная астма – одно из наиболее 
частых хронических заболеваний у детей, 
в особенности в крупных промышленных 
городах и мегаполисах. Нередко данная 
патология не диагностируется, и пациенты 
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лечатся неправильно. В этой связи явля-
ется актуальной разработка программных 
средств, с необходимой точностью прогно-
зирующих вероятность формирования аст-
мы. Пример существующего диагностиче-
ского алгоритма приведен в [6].

В детской больнице Филадельфии 
(США) проведено ретроспективное ко-
гортное исследование [7] с применением 
логистической регрессии для выявления за-
висимостей между видами пищевой аллер-
гии и респираторной аллергией. Объектом 
исследования выступил набор данных [8], 
сформированный из сведений о 333 200 па-
циентах, включающих информацию о на-
личии различных видов пищевой аллергии, 
атопического дерматита, аллергического 
ринита и астмы. В результате была установ-
лена ассоциированность развития астмы 
и ринита у детей с определёнными видами 
пищевой аллергии.

В исследовании, описанном в насто-
ящей статье, мы также использовали на-
бор данных [8] для целей проектирования 
программного модуля на базе алгоритма 

«случайного леса», прогнозирующего риск 
формирования бронхиальной астмы при 
наличии конкретных видов пищевой аллер-
гии, а также аллергического ринита и ато-
пического дерматита.

Цель исследования: выяснение при-
менимости алгоритма «случайного леса» 
для задачи прогнозирования риска возник-
новения бронхиальной астмы при нали-
чии конкретных видов пищевой аллергии, 
а также аллергического ринита и атопиче-
ского дерматита.
Предобработка данных и параметризация 

алгоритма «случайного леса»
В работе использовались результаты не-

скольких исследований отечественных и за-
рубежных учёных, посвящённые алгоритму 
«случайного леса».

Корреляционный анализ исследуемого 
набора данных [8] и его признаков показал, 
что наиболее сильные линейные связи име-
ются между астмой и аллергическим рини-
том, а также между аллергиями на орехи, 
молоко и сою (рис. 1).

Рис. 1. Матрица коэффициентов связей (14 признаков)
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Вместе с тем значения в представ-
ленном наборе данных распределены 
неравномерно, имеются значительные 
пропуски, что является характерным при-
знаком практически любых медицинских 
данных. Несмотря на то, что ансамблевые 
алгоритмы (к которым относится и «слу-
чайный лес»), достаточно устойчивы 
к непропорциональным и разреженным 
данным, необходимо стремиться к норма-
лизации данных.

Нами из обучающего множества были 
исключены признаки, не оказывающие 
влияния на отнесение к классу «имеется 
риск возникновения бронхиальной аст-
мы» (раса, этническая принадлежность, 
коэффициент плательщика и сведения 
о временных эпизодах использования 
рецептурных медикаментов), а весь на-
бор данных, состоящий из 43 признаков 
и 330 200 обучающих объектов: год рож-
дения, пол, атопический марш и виды ал-
лергических заболеваний (возраст их на-
чала и окончания) – был масштабирован, 
приведён к одинаковой числовой шкале, 
а отсутствующие значения заменены на 0. 
Для масштабирования данных мы приме-
нили модуль «StandardScaler» из библио-
теки «Scikit-learn».

Алгоритм «случайный лес» популя-
рен в приложениях машинного обучения 
по причине его хорошей классификаци-
онной способности, универсальности, 
масштабируемости и достаточно простой 
программной реализации. «Случайный 
лес» рассматривается как ансамбль де-
ревьев решений, представляющий собой 
устойчивую модель, с лучшей ошибкой 
обобщения и меньшей восприимчивостью 
к переобучению [9].

Число деревьев – один из основных 
параметров этого алгоритма. При подбо-
ре количества деревьев следует учитывать, 
что чем их больше, тем эффективнее ста-
новится модель на обучающей выборке, 
но существенно возрастает время обучения, 
а также растет потребление вычислитель-
ных ресурсов.

Другим важным гиперпараметром 
случайного леса является максимальная 
глубина деревьев. При его увеличении 
возрастает качество как на стадии обу-
чения, так и на перекрёстной проверке. 
Однако в случае очень большого числа 
объектов в выборке могут получиться 
крайне глубокие деревья, построение ко-
торых занимает значительное время и не-
позволительно большие ресурсы опера-
тивной памяти.

В библиотеке Scikit-learn реализова-
ны бинарные деревья решений, где каж-

дый родительский узел расщепляется 
на два дочерних узла. Подобная реали-
зация позволяет уменьшить комбина-
торное пространство поиска. При этом 
в бинарных деревьях решений исполь-
зуются три меры неоднородности (кри-
терия расщепления): Джини, энтропия 
и ошибка классификации. В Scikit-learn 
по умолчанию установлена мера неодно-
родности в форме критерия Джини, кото-
рый определяет вероятность ошибочной 
классификации [10].

В родительском узле дерева решений 
осуществляется классификация данных 
и переход на левую или правую дочерние 
вершины. Используя признаки из обуча-
ющей выборки, дерево обучается, чтобы 
сделать выводы о метках классов. Каждое 
дерево строится по выборке, получаемой 
из обучающей, с помощью бутстрэпа [10], 
а именно, из набора данных равномер-
но берётся n образцов (объектов) с воз-
вращением. При таких условиях непре-
менно окажутся повторы того или иного 
образца (объекта выборки) со случайной 
частотой [11].

Для классификации в каждой верши-
не используется фиксированное число 
случайно отобранных признаков обучаю-
щей выборки и каждый лист дерева со-
держит данные одной метки класса. Про-
цесс начинается в корне дерева и объект 
уходит к той дочерней вершине, признак 
которой дает максимальную информа-
тивность. Далее процедура классифика-
ции повторяется в итеративном режиме 
в каждом дочернем узле, пока объект 
не придет в листовую вершину, где все 
объекты принадлежат одному и тому же 
классу [10].

Для классификации и перехода в дочер-
ние узлы определяется целевая функция 
на самых информативных признаках, ко-
торую следует оптимизировать с помощью 
алгоритма обучения. Целевая функция со-
стоит в максимизации прироста информа-
ции при каждой итерации [10]:

 ( ) ( ) ( )
1

, ƒ ,
m

j
jp p

j

n
dI d i d i

n=

= − ∑  (1)

где f – признак, по которому выполняется 
классификация, dp и dj – набор данных ро-
дительского и j-го дочернего узла, i – мера 
неоднородности, np – общее количество 
образцов в родительском узле и nj – число 
образцов в j-м дочернем узле. Под приро-
стом информации подразумевается разни-
ца между неоднородностью родительского 
узла и суммой неоднородностей дочерних 
узлов [10].
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Авторы данной статьи реализовали ал-
горитм случайного леса на языке програм-
мирования Python 3.7. В сценарии алгорит-
ма выделено несколько этапов:

1) извлечение случайной бутстрэп-вы-
борки размера n;

2) построение деревьев решений 
из бутстрэп-выборки;

3) в каждом узле дерева: случайным об-
разом отбираются признаки без повторов; 
строятся дочерние узлы, с использованием 
отобранного признака, обеспечивающего 
наилучшее разделение в соответствии с це-
левой функцией; 

4) повторяются первый и второй этапы k 
число раз и на заключительной стадии, для 
назначения метки класса агрегирован про-
гноз из каждого дерева решений на основе 
большинства голосов. 

Классификация в методе «случайного 
леса» осуществляется путём мажоритарно-
го голосования: класс, набравший наиболь-
шее количество голосов деревьев (более 
50 %), становится ответом [9].

Результаты исследования  
и их обсуждение

В соответствии с методикой, нами по-
строен случайный лес, прогнозирующий 
возможный риск бронхиальной астмы. 
Первоначально в модели использовалось 
60 деревьев решений с максимальной глу-
биной до 15 вершин. В результате, на ста-
дии обучения коэффициент точности до-
стиг 95 %, а на тестовой выборке – 82 %. 
Однако степень вероятности принад-

лежности отдельно взятых экземпляров 
к классу составила только 74,8 %. При 
этом в ходе анализа матрицы погрешно-
стей для тестовых прогнозов выявлена 
недостаточная эффективность классифи-
катора. Исходя из сформированной диа-
граммы, модель правильно прогнозиро-
вала вероятность возникновения астмы 
в 4349 случаях и ошиблась в 2996 случа-
ях. Вместе с тем в 77862 случаях модель 
верно определила отсутствие риска астмы 
и ошиблась в 14753.

Получившиеся результаты свидетель-
ствуют о том, что модель обучилась луч-
ше распознавать отсутствие вероятности 
возникновения астмы, чем риск её воз-
никновения. Это объясняется тем, что ис-
ходный набор данных был асимметричен, 
т.е. содержал больше данных, относящих-
ся к одному классу. В нем представлено 
269326 экземпляров, относящихся к перво-
му классу – «отсутствие вероятности аст-
мы», и только 63874 объекта для второго 
класса. При обучении построенное дере-
во решений уделяет повышенное внима-
ние классам с большим число обучаю-
щих образцов.

Также, анализируя график обучения, 
приведенный на рис. 2, можно заметить, 
что прогнозная эффективность модели 
не увеличивалась с ростом объёма вход-
ных данных.

Результаты работы модели как на ста-
дии тренировки, так и на перекрёстной про-
верке не изменялись с ростом числа обуча-
ющих образцов.

Рис. 2. Кривая обучения (метод случайного леса)
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В целях оптимизации модели набор 
данных был сокращён до 44000 образцов, 
а классы равномерно распределены. Для 
модифицированного набора, эксперимен-
тальным путём, вновь подобраны параме-
тры классификатора. Наиболее высокие 
показатели эффективности соответство-
вали 100 деревьям в модели, с максималь-
ной глубиной 25 вершин, с максимальным 
числом признаков для классификации – 
17 и максимальным количеством объектов 
в вершинах – 15. 

Для определения эффективности рабо-
ты классификатора построен график ROC-
кривой и матрица погрешностей для тесто-
вых прогнозов [12].

На графике (рис. 3) ось x представляет 
долю ложных положительных классифика-
ций, ось y – долю верных положительных 
классификаций. Количественную интер-
претацию ROC даёт показатель AUC – пло-
щадь, ограниченная ROC-кривой и осью 
доли ложных положительных классифика-
ций. Чем выше показатель AUC, тем каче-
ственнее классификатор [11]. В данном слу-
чае кривая лучшей модели стремится вверх 
и вправо.

Согласно приведенным данным (рис. 4), 
оптимизация обучающей выборки и модели 
случайного леса позволила сбалансировать 
прогнозную эффективность. На стадии об-
учения коэффициент точности составил 
80 %, а на перекрёстной и тестовой выбор-
ке – 79 %. При этом вероятность принад-
лежности отдельно взятых экземпляров 
к классу возросла на 10 % и составила 85 %, 
то есть доля правильно классифицирован-
ных объектов увеличилась.

Анализируя получившиеся деревья ре-
шений, одно из которых визуализировано 
при помощи модуля «Graphviz», можно 
проследить процесс построения дерева. 

Для анализа нами выбран фрагмент дере-
ва решений.

На рис. 5 видно, что вероятность воз-
никновения астмы установлена в несколь-
ких случаях, например следуя от элемента 
«арахис» с мерой неоднородности, равной 
3,599, к атопическому дерматиту. Дерево 
построено до исчерпания выборки, то есть 
пока в листовых вершинах не остались 
представители только одного класса.

Для дополнительной проверки спроек-
тированной модели импортированы дан-
ные, не встречавшиеся ни в одной из вы-
борок, где смоделированы ситуации для 
14 пациентов с наличием некоторых видов 
пищевой аллергии, а также атопического 
дерматита и ринита. В результате тести-
рования алгоритм из имеющихся данных 
определил вероятность возникновения 
бронхиальной астмы в 3 случаях, у паци-
ентов: 1-й – 69 %, 2-й – 76 %, 3-й – 55 %. 
В первом случае у пациента имелась ал-
лергия на молоко, а также атопический 
дерматит и аллергический ринит, который 
завершился в возрасте 8 лет. Во втором 
случае у пациента был зафиксирован ал-
лергический ринит, а у третьего – аллергия 
на арахис, орех кешью.

Выводы
Авторами построена прогнозная мо-

дель риска возникновения бронхиальной 
астмы у детей в связи с сопутствующими 
аллергическими реакциями на основе ал-
горитма случайного леса. Компьютерные 
эксперименты, проведенные с параметриза-
цией классификаторов и оптимизацией об-
учающего набора данных, позволили сба-
лансировать прогнозную эффективность 
и добиться достаточно высоких резуль-
татов в классификации и прогнозирова-
нии патологии.

Рис. 3. График ROC-кривой Рис. 4. Матрица погрешностей
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Подтверждена применимость метода 
случайного леса для задач прогнозирования 
риска возникновения заболеваний при ус-
ловии использования полноценных ретро-
спективных когорт данных.
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